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KONSTRUKCJA ESTYMATOI,I(’)W
KALIBRACYJNYCH WARTOSCI GLOBALNEJ
DLA ROZNYCH FUNKCJI ODLEGLOSCI

Streszczenie: W badaniach statystycznych jedng z metod umozliwiajacych redukcjg obcia-
zenia 1 zwigkszenie precyzji szacunku na skutek wystgpowania brakow informacji jest kali-
bracja, ktorej podstawy teoretyczne zostaly zaproponowane przez Devilla i Sdrndala [1992].
W klasycznym ujeciu wyznaczanie wag kalibracyjnych oparte jest na odpowiednio dobranej
funkcji odleglosci, ktora minimalizuje odleglos¢ migdzy wyjsciowymi wagami wynikaja-
cymi ze schematu losowania proby a tzw. wagami kalibracyjnymi. W artykule przedstawio-
ne zostaly rézne funkcje odlegtosci, ktéore mozna wykorzysta¢ na etapie konstrukeji wag ka-
libracyjnych. W czesci empirycznej, z wykorzystaniem programu R i funkcji calib dostepne;j
w pakiecie sampling, pokazane zostato, w jaki sposob wyznacza¢ wagi kalibracyjne w ba-
daniach z brakami odpowiedzi dla r6znych funkcji odlegtosci.

Stowa Kkluczowe: kalibracja, wagi kalibracyjne, estymatory kalibracyjne, braki odpowiedzi,
funkcja odlegtosci.

1. Wstep

W badaniach statystycznych prowadzonych przez urzedy statystyczne braki odpo-
wiedzi stanowig jeden z istotnych problemow, ktory wptywa na jako$¢ zebranych
danych, a w konsekwencji na caty proces estymacji. Jedna z metod umozliwiajacych
redukcje¢ obcigzenia i zwigkszenie precyzji szacunku na skutek wystgpowania bra-
kéw informacii jest kalibracja, ktorej podstawy teoretyczne zostaly zaproponowane
przez Devilla i Sarndala [1992].

Zgodnie z definicja zaproponowang przez Lundstroma i Sirndala [Sérndal,
Lundstrom 2005; Sarndal 2007] kalibracja to metoda polegajgca na korygowaniu
wag wyjsciowych wynikajacych ze schematu losowania proby, tak aby spetnione
byly odpowiednie réwnania kalibracyjne w odniesieniu do zmiennych pomocni-
czych. W wyniku jej zastosowania najczgsciej udaje si¢ zredukowaé obcigzenie
i wariancj¢ wykorzystywanych w uogolnianiu wynikow estymatorow.

W klasycznym ujeciu wyznaczanie wag kalibracyjnych oparte jest na odpowied-
nio dobranej funkcji odleglosci, ktora minimalizuje odleglto$¢ migdzy wyjsciowymi
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wagami wynikajacymi ze schematu losowania proby a tzw. wagami kalibracyjnymi.
Wykorzystuje si¢ przy tym funkcje odlegtosci oparta na tzw. metryce chi-kwadrat.
W artykule przedstawione zostang inne funkcje odlegtosci, ktore mozna wykorzystaé
na etapie konstrukcji wag kalibracyjnych. W czgéci empirycznej, z wykorzystaniem
pakietu R, przedstawiona zostanie metoda ich wyznaczania wraz z ich empiryczna
ocena.

2. Teoretyczne podstawy kalibracji

Niech dana bedzie N-elementowa populacja U ={1, .., N } Z populacji tej
losujemy zgodnie z okreslonym schematem losowania n-elementowa probe s < U.
Niech 7, 0znacza prawdopodobienstwo inkluzji i-tej jednostki do proby, tzn.

m,=P(ies) dlai=1,...,N,ad, _ 1 bedzie wagg odpowiadajgcg jednostce i.

1
Zatdzmy, ze celem badania jest oszacowanie wartosci globalnej pewnej zmien-
nej y, okreslonej wzorem:

Y=, (1)
i=1

gdzie y, oznacza warto$¢ zmiennej y dla i-tej jednostki badania, i =1, ..., N.

Klasycznym estymatorem wartosci globalnej (1) jest znany z metody
reprezentacyjnej estymator Horvitza-Thompsona, ktory wyraza si¢ wzorem:

);HT = Zdiyi - Zdiyi' (2
s i=1

Jezeli nie sa znane wszystkie wartosci zmiennej y dla jednostek wylosowanych
do proby (na przyktad na skutek brakéw odpowiedzi), estymator Horvitza-
-Thompsona charakteryzuje si¢ znacznym obcigzeniem i duzg wariancja. Wynika to
na ogot z faktu, ze braki odpowiedzi nie maja charakteru czysto losowego,
a powstate bledy wynikaja z réznic pomiedzy respondentami i nierespondentami.
Zmniejsza si¢ ponadto efektywna liczebno$¢ proby, co w konsekwecji powoduje, ze
sumowanie we wzorze (2) nie odbywa si¢ po zbiorze wszystkich jednostek, ktore
miaty wzig¢ udziat w badaniu, a tylko po zbiorze respondentow » < s. Zaktadac przy
tym bedziemy, ze jest to zbidr m-elementowy, przy czym m < n. W efekcie wazona

suma (2) jest najczesciej niedoszacowana w stosunku do prawdziwej wartosci (1).
W zwigzku z tym wagi d; powinny zosta¢ odpowiednio skorygowane skalibrowa-
ne), aby zniwelowaé obcigzenie wynikajgce z brakow odpowiedzi.
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Oznaczmy przez w, poszukiwang wagg (tzw. wage kalibracyjna) odnoszaca si¢

do i-tego respondenta, i =1, ..., m. Naszym celem jest poszukanie wag w, w taki
sposdb, aby byly mozliwie jak najblizsze co do wartosci wyjsciowym wagom d;
i aby niwelowaly obcigzenie bedace konsekwencja wystgpowania brakéw odpo-
wiedzi. Konstrukcja wag kalibracyjnych uzalezniona jest od wyboru odpowiedniej
funkcji odleglosci. W literaturze przedmiotu na potrzeby wyznaczania wag kali-
bracyjnych przyjmuje si¢ najczesciej tzw. funkcje odleglosci chi-kwadrat

n (w —d)
p(wa)= 134 G)

i=1 i

gdyz umozlia to uzyskanie wektora wag kalibracyjnych w jawnej postaci. Mozna
pokaza¢ [Szymkowiak 2007], ze dla tej funkcji odlegtosci wektor wag Kkali-
bracyjnych wyraza si¢ wzorem:

” -1
w =d,+d, (X— )A()T[Zdixixfj X;, 4)

i=1

przy czym X to wektor utworzony z warto$ci globalnej kazdej zmiennej
pomocniczej X, ..., X, .

N N N r
X= (Zxﬂ,inz, oo ink] , 5)
-1 -l i1

X jest wektorem ztozonym z oszacowanych wartosci globalnych zmiennych

pomocniczych
m m m r
X= (Zdixﬂ,Zd,.xiz, . .,Zd,.xikj : (6)
i=1 i=1 i=1
a
T
xl.:(x”,...,xik) (7
jest wektorem ztozonym z warto$ci wszystkich k& zmiennych pomocniczych dla
i-tego respondenta, i=1,..., m. Estymator kalibracyjny wartosci globalnej (1)

wyraza si¢ wowczas wzorem:

YX = iwl.yi. (8)
i=1
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Jedng z zalet, wyznaczonych na podstawie funkcji odleglosci (3) wag kalibracyj-
nych (4), jest mozliwo$¢ ich uzyskania wprost ze wzoru. Wagi te jednak w pewnych
sytuacjach wykazuja pewne niepozadane wlasciwosci, tj. moga by¢ ujemne dla nie-
ktérych respondentéw badz odstajace, tzn. znacznie rozni¢ si¢ od wag wyjsciowych
wynikajgcych ze schematu losowania proby. Na wagi1 naklada si¢ zatem czasami
warunki ograniczajace, tj. wymusza si¢, aby znajdowaty si¢ one w pewnym z géry
okreslonym przedziale, co zapobiega wystgpowaniu wag ujemnych i odstajgcych.
Takie podejscie nie zapewnia zazwyczaj uzyskania wag w jawnej postaci i zachodzi
potrzeba korzystania z metod iteracyjnych w poszukiwaniu wektora wag kalibracyj-
nych. Nie stanowi to oczywiscie istotnej bariery, jednak w przypadku Zle wyspecyfi-
kowanych warunkow ograniczajacych nie ma gwarancji, ze algorytm poszukiwania
wag kalibracyjnych, na ktére nalozono pewne restrykcje, osiggnie zbieznoS$¢.
W zwigzku z tym proponuje si¢ wiele roznych funkcji odlegtosci, uwzgledniajac
przy tym (badZz nie) warunki ograniczajace na iloraz wag w,\d,.Prowadzi to,
w zaleznosci od przyjetej funkeji odleglosci, do wag kalibracyjnych w jawnej postaci
badz wymaga zastosowania metod numerycznych w poszukiwaniu przyblizonych
rozwigzan. Ponizej przedstawiono omawiane najczesciej w literaturze przedmiotu
funkcje odlegtosci, ktore sa wykorzystywane w badaniach statystycznych z brakami
odpowiedzi w procesie poszukiwania wag kalibracyjnych [Devill, Sdrndal 1992;
Pumputis 2005; Plikusas, Pumputis 2004].

W zaleznosci od przyjetej funkcji odleglosci uzyskuje si¢ rozne postacie wag
kalibracyjnych. W procesie ich poszukiwania wykorzystuje si¢ przy tym metode
czynnikOw nieoznaczonych Lagrange’a.

Koncowa posta¢ wag kalibracyjnych dla wybranych funkcji odleglosci (funkcja
I, 3, 6 1 7 w tab. 1) mozna znalez¢é w pracy Pumputisa [2005] oraz Plikusasa
i Pumputisa [2004]. W pracach tych mozna znalez¢ rowniez formuly na wariancje
estymatoréw kalibracyjnych w zaleznoSci od zastosowanej funkcji odleglosci.
Szczegdtowo omoOwione wyprowadzenie wag kalibracyjnych dla funkcji odleglosci
chi-kwadrat mozna znalez¢é rowniez w pracy Szymkowiaka [2007]. Nie dla
wszystkich jednak przedstawionych w tab. 1 funkcji odleglosci mozna wyznaczy¢
analityczna posta¢ wag kalibracyjnych (na przyktad dla funkcji 2). Nalezy ponadto
podkresli¢, ze dla kazdej z prezentowanych w tab. 1 funkcji odlegtosci 1-9 mozna
natozy¢ ograniczenia na iloraz wag kalibracyjnych 1 wag wynikajacych ze schematu
losowania proby. Przykladowo moZemy przyjac, ze 0,8 <w;, \d, <1,2. Oznacza to,

ze wagi kalibracyjne w, nie moga si¢ 16zni¢ od wag wynikajacych ze schematu
losowania proby d; o wigcej niz 20%. Brak analitycznej postaci wag kalibracyjnych

dla niektorych funkcji odleglo$ci oraz mozliwo$¢ natozenia na wagi pewnych
ograniczen powoduje, ze nalezy stosowac algorytmy iteracyjne w procesie

! Dokladniej na iloraz wag kalibracyjnych w; 1 wag wynikajacych ze schematu losowania proby
d;, . wi\d;.
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poszukiwania optymalnych wag finalnych. Wykorzystuje si¢ w tym celu najczesciej
metode Newtona-Raphsona badz inne iteracyjne algorytmy rozwigzywania rownan.

Tabela 1. Funkcje odleglosci w zagadnieniu wyznaczania wag kalibracyjnych

Nazwa

Posta¢ funkcji odleglosci D(w,d)

Funkcja odlegtosci
chi-kwadrat

Dl(w,d):%i(wi ;dz)

i=1 !

Zmodyfikowana funkcja
odleglosci oparta na entropii

m
D,(w,d)= Z[Wi log% -w; + dl»]

1

Funkcja odlegtosci Hellingera

(v =2 (o )

Funkcja odlegtosci
oparta na entropii

= w;
= Z[—d,— logd—i +wy — d,-]
i

i=1

Zmodyfikowana funkcja
odlegtosci chi-kwadrat

wd)— z

1

m

l\)\»—‘

Funkcja odlegtosci
Plikusasa 1

~0-21 J

Funkcja odlegtosci
Plikusasa 2

(H

Raking

m
:Z Yigp X Y
di di di

i=1

Logitowa funkcja odlegltosci

e (w d; w; .
Do(w,d)=a" || Ziop | v-2il
b(wd) =472 [d« Jn -z \" 74 ) U

L) U—%

l

1 1

i=1

przy czym A=

U-L
(U-1(1-r)

ograniczenie na iloraz wag w; \ d;.

a L iU oznaczaja dolne i gorne

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Istnieje wiele programoéw, w ktorych zaimplementowany zostal algorytm
wyznaczania wag kalibracyjnych w zaleznosci od przyjetej postaci funkcji odlegltosci
i warunkoéw ograniczajacych. Wigkszo$¢ z nich zostata napisana w jezyku 4GL
w systemie SAS (CLAN 97, CALMAR, GES). Wyjatek stanowi G-CALIB, ktory
zostat oprogramowany w programie SPSS. Duze mozliwosci w tym zakresie oferuje
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rowniez program R, w ktorym Kkalibracja zostala szeroko opisana w dwoch
pakietach: survey i sampling.

3. Kalibracja w programie R

W programie R podejécie kalibracyjne zostalo zaimplementowane w dwoch
pakietach: survey autorstwa Thomasa Lumleya oraz sampling, ktorego autorami sa
Yves Tille i Alina Matei.

Tabela 2. Funkcje pakietu sampling zwigzane z podejsciem kalibracyjnym

calib(Xs, d, total, method, bounds, description, maxiter) — funkcja programu R wyznaczajaca
wagi kalibracyjne oraz umozliwiajaca ich oceng

Argumenty funkcji
Xs macierz ze zmiennymi kalibracyjnymi (pomocniczymi)
d wektor wag wejsciowych (podlegajacych kalibracji)
total wektor wartosci globalnych zmiennych pomocniczych
method metoda kalibracji (dostgpne sa cztery funkcje odleglosci: linear, raking, truncated,
logit)
bounds ograniczenia na wagi kalibracyjne

description |jesli description=TRUE, tworzony jest raport podsumowujacy wagi wejsciowe i ka-
libracyjne, domyslnie description=FALSE

maxiter liczba iteracji w algorytmie poszukiwania wag kalibracyjnych (niewymagana dla
pierwszej metody)

checkcalibration(Xs, d, total, g, EPS) — funkcja programu R umozliwiajaca sprawdzenie, czy
algorytm wyznaczania wag kalibracyjnych osiagnat zbiezno$¢. Argumenty podobne jak w funkcji
calib, przy czym dodatkowy argument EPS okresla dopuszczalne réznice migdzy wartosciami glo-
balnymi zmiennych pomocniczych a oszacowanymi warto§ciami globalnymi tych zmiennych na
podstawie wag kalibracyjnych.

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Ze wzgledu na podobne zastosowanie funkcji wyznaczajacych wagi kalibracyjne
w obydwu pakicetach oraz argumenty wejsciowe przedstawiona zostanie jedynie
funkcja calib z pakietu sampling i funkcje powigzane umozliwiajace dodatkowa
analiz¢ wag kalibracyjnych (por. tab. 2).

Jednym z bardzo waznych argumentéw funkcji calib jest method, ktdéry moze
przyjmowac jedng z 4 wartosci, tj. linear, raking, truncated oraz logit w zaleznos$ci od
przyjetej funkeji odlegtosci. Ustalajac method=, linear”, przyjmujemy funkcje¢ odle-
glosci chi-kwadrat, method=,,raking” oznacza przyjecie funkcji odleglosci typu ra-
king, method=,,truncated” oznacza przyjecie funkcji odlegloéci chi-kwadrat, jednak
dodatkowo zaklada sig, ze iloraz wag w;, \d;, powinien znajdowac si¢ w gory okre-

slonym przedziale (okreslamy to za pomocg argumentu bounds), method=, logit”
oznacza z kolei przyjecie logitowej funkcji odlegtosci.
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4. Przyklad zastosowania pakietu sampling

Zatdézmy, ze celem pewnego badania jest oszacowanie tgcznego miesigcznego do-
chodu osob w badanej populacji. Na potrzeby przyktadu przyjeto, ze dysponujemy
informacjami z hipotetycznego badania reprezentacyjnego (por. tab. 3), w ktorym
zebrano m.in. informacje na temat plci (zmienna plec: k — kobieta, m — me¢zczyzna),
klasy miejscowos$ci zamieszkania (zmienna klasa: m — miasto, w — wie§) oraz mie-
sigcznego dochodu (zmienna dochod). Zaktadamy przy tym, ze tagczny miesi¢czny
dochdd wszystkich 0sob wynosi 2 700 000 zt. Przyjmijmy ponadto, ze probe o li-
czebnosci n = 20 wylosowano z populacji sktadajacej si¢ z N = 1000 os6b zgodnie ze
schematem losowania prostego ze zwracaniem. Stad wagi wejsciowe d; sg rowne
N/n = 1000/20 = 50. Zatozmy ponadto, ze w badanej populacji jest S00 me¢zczyzn
1 500 kobiet oraz 600 0sob z miasta i 400 ze wsi. Poniewaz dla cz¢séci osob nie posia-
damy informacji o ich miesigcznym dochodzie (NA — not avaiable), wazona suma
wynoszaca 2 285 000 zt wyznaczona po zbiorze wszystkich respondentow, dla kto-
rych znany jest dochdd, zgodnie z formulg 2 jest niedoszacowana w stosunku do
prawdziwej wartosci. Zgodnie z ideg kalibracji nalezy skorygowa¢ wagi dla respon-
dentéw, ktorzy podali informacje o dochodzie, tak aby odtworzone zostaly znane
struktury dla zmiennych pomocniczych i zniwelowane zostalo obcigzenie bedace
konsekwencjg brakow odpowiedzi.

Tabela 3. Przyktadowy zbior danych2

Lp. | plec | klasa dochod di | x1 |x2 | x3 wl w2 w3 w4
1 m m 2000 501 0 1 1 63,39 63,45 62,50 62,96
2 k w 2500 50| 1 0 0 54,24 54,31 53,12 53,70
4 m w 4000 50| 0 1 0 61,02 60,92 62,50 61,73
5 m m 1500 50| 0 1 1 63,39 63,45 62,50 62,96
6 m m 3500 501 0 1 1 63,39 63,45 62,50 62,96
7 k m 3700 50 | 1 0 1 56,61 56,55 57,50 57,04
8 k w 5500 50 | 1 0 0 54,24 54,31 53,12 53,70
9 k m 2400 50| 1 0 1 56,61 56,55 57,50 57,04
10 m m 2200 50| 0 1 1 63,39 63,45 62,50 62,96
11 k w 2800 50 | 1 0 0 54,24 54,31 53,12 53,70
12 m w 3200 501 0 1 0 61,02 60,92 62,50 61,73
13 k m 1600 50| 1 0 1 56,61 56,55 57,50 57,04
15 m m 1900 50 0 1 1 63,39 63,45 62,50 62,96
16 k w 2100 50 | 1 0 0 54,24 54,31 53,12 53,70
17 k m 1400 50| 1 0 1 56,61 56,55 57,50 57,04
18 m w 2500 50 0 1 0 61,02 60,92 62,50 61,73
20 k m 2900 50 | 1 0 1 56,61 56,55 57,50 57,04

Zrodlo: opracowanie wlasne.

2 W zbiorze danych ograniczono si¢ jedynie do podania informacji o respondentach, tj. osobach,
dla ktorych znany byt ich dochodd. Brakuje wige 0séb o liczbie porzadkowej 3, 14 i 19, dla ktorych
dochod=NA.
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W rozwazanym przyktadzie w charakterze zmiennych pomocniczych wykorzy-
stano pte¢ oraz klase miejscowosci. Utworzono przy tym 3 zmienne dychotomiczne
(x1 — 1, jezeli osoba jest kobietg, 0 — w przeciwnym wypadku; x, — 1, jezeli osoba jest
mezczyzng, 0 — w przeciwnym przypadku; x; — 1, jezeli osoba jest z miasta,
0 — w przeciwnym wypadku). Tak utworzone zmienne zagwarantujg sumowalnosc
odpowiednich wag kalibracyjnych w; do faktycznej liczby kobiet i mezczyzn w po-
pulacji, a takze do liczby 0s6b zamieszkujacych miasto oraz wies™.

Na potrzeby wyznaczania wag kalibracyjnych wykorzystano funkcje¢ calib zaim-
plementowang w programie R w pakiecie sampling. W pierwszej kolejnosci utwo-
rzono odpowiednie zbiory wejsciowe (por. argumenty tej funkcji zawarte w tab. 2),
a nastepnie wyznaczono wagi kalibracyjne dla wszystkich 4 funkcji odleglosci, ktore
obstugiwane sg przez funkcj¢ calib. Sktadnia polecen umozliwiajgca uzyskanie wag
kalibracyjnych jest nastepujaca:

Tibrary(sampling)

# wczytanie danych

dane <- read.csv('d:/dane.csv", header = TRUE, sep = ";", dec =
"

# Utworzenie zmiennych pomocniczych

dane$xl <- ifelse(dane$plec == "k", 1, 0)

dane$x2 <- ifelse(dane$plec == "m", 1, 0)

dane$x3 <- ifelse(dane$klasa == "m", 1, 0)

# ograniczenie zbioru danych do respondentéw tj. oséb, dla ktérych
znany jest dochdd

dane_wej <- subset(dane, !is.na(dane$dochod))

# Utworzenie macierzy Xs

Xs <- cbind(dane_wej$x1, dane_wej$x2, dane_wej$x3)

# Utworzenie wektora wartosci globalnych

total <- t(cbind(500, 500, 600))

# Utworzenie wektora wag kalibracyjnych dla 4 funkcji odlegtosci

3 7 formalnego punktu widzenia do opisu plci wystarczytoby wziaé jedng zmienng dychotomicz-
ng przyjmujaca na przyktad warto$¢ 1 dla kobiet i 0 dla mezczyzn. W podejséciu kalibracyjnym za-
gwarantowatoby to jedynie sumowalno$¢ wag kalibracyjnych do liczby kobiet w catej populacji, stad
wagi kalibracyjne dla m¢zczyzn nie musiatyby si¢ sumowac do liczby mezczyzn w populacji. Przyje-
cie dwoch zmiennych dychotomicznych dla plci zagwarantuje sumowalno$¢ wag dla kobiet i mez-
czyzn do znanych wartosci w populacji, a takze zapewni sumowalnos¢ wag do facznej liczby osob w
populacji, tj. do 1000. Z tego wzgledu dla zmiennej opisujacej klas¢ miejscowosci wystarczy utwo-
rzy¢ juz tylko jedna zmienna dychotomiczna. Wowczas sumowalnos¢ wag kalibracyjnych do wszyst-
kich 0s6b w populacji i sumowalno$é¢ wag dla oséb z miasta do wszystkich 0s6b zamieszkujacych
miasta wymusi sumowalno$¢ wag dla osob ze wsi do tacznej liczby osob mieszkajacych na wsi.
Nalezy takze podkresli¢, ze wagi korygowane sa tylko dla tych respondentow, dla ktorych znany jest
miesigczny dochdd (we wzorach na funkcje odlegto$ci D sumowanie odbywa si¢ po zbiorze respon-
dentow).
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dane_wej$wl <- dane_wej$di * calib(Xs, d = dane_wej$di, total, met-

hod = "linear") dane_wej$w2 <- dane_wej$di * calib(Xs, d = da-
ne_wej$di, total, method = "raking") dane_wej$w3 <- dane_wej$di *
calib(Xs, d = dane_wej$di, total, method = "truncated", bounds =

c(0.75, 1.25))

dane_wej$w4 <- dane_wej$di * calib(Xs, d = dane_wej$di, total, met-
hod = "logit", bounds = c(0.7, 1.3))

print(dane_wej)

W wyniku zastosowane] sktadni polecen otrzymano raport koncowy w progra-
mie R z wagami kalibracyjnymi dla wszystkich 4 funkcji odlegtosci, ktory przedsta-
wia tab. 3.

Wszystkie wagi kalibracyjne wyznaczone na postawie 4 roznych formut pozwa-
laja odtwarza¢ znane struktury demograficzne na poziomie catej populacji w odnie-
sieniu do zmiennych ple¢ i klasa miejscowosci zamieszkania. Oszacowane na ich
podstawie, z wykorzystaniem czterech roznych funkcji odlegtosci, tgczne dochody

ksztaltowaly sie odpowiednio: Yy =2 674 475 zk f;”ki"g =2 674 422 zk

Y el =2 674 879 at; Y, O =2 674 475 zt. Wagi te wigc, bez wzgledu na przy-

jeta funkcje odleglosci, pozwalaja dodatkowo redukowaé obcigzenie bedace konse-
kwencja brakow odpowiedzi.

5. Podsumowanie

W artykule zaprezentowano metody wyznaczania wag kalibracyjnych dla réznych
funkcji odlegtosci, w przypadku gdy w badaniu wystepuja braki odpowiedzi. Przed-
stawiona technika umozliwia redukcje¢ obcigzenia w sytuacji niepelnych danych i
w zwigzku z tym moze by¢ uzyteczna w dziatalnosci wszystkich tych instytucji,
ktére na co dzien zajmujg si¢ opracowywaniem wynikow na podstawie badan ankie-
towych, do ktorych jednostki dobierane sg zgodnie z okreslonym schematem loso-
wania. Dotyczy¢ to bedzie przede wszystkim o$rodkéw badania opinii publicznej
i Glownego Urzedu Statystycznego, ktore wykorzystuja w wielu badaniach metode
reprezentacyjng na etapie projektowania proby oraz uogolniania wynikow na pod-
stawie danych, w ktorych wystepuja braki odpowiedzi.
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CONSTRUCTION OF CALIBRATION ESTIMATORS OF TOTALS
FOR DIFFERENT DISTANCE MEASURES

Summary: Missing data are one of the major types of non-random errors in statistical sur-
veys. One of the methods proposed by Deville and Sarndal [1992] which is designed to off-
set the negative effect of missing data is calibration, which is successfully used in practice
by statistical offices of many countries. In its classical form calibration is a method in which
calibrated weights are computed by minimizing a distance measure between the initial sam-
pling weights and new weights, which need to satisfy certain calibration constraints. The
main goal of this paper is to present the construction of calibration estimators of totals for
different types of distance measures. Its empirical part, based on the calib function, which is
available in R program in the sampling package, is devoted to the method of finding calibra-
tion weights in surveys with nonresponse for different distance measures.

Keywords: calibration, calibration weights, calibration estimators, nonresponse, distance
measures.



